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Abstract

Multidimensional scaling (MDS) is an exploratory analysis of multivariate data to represent the dissimilar-

ity among objects in the geometric low-dimensional space. However, a general MDS map only shows the

information of objects without any information about variables. In this study, we used MDS based on the

algorithm of Torgerson (Theory and Methods of Scaling, Wiley, 1958) to visualize some clusters of objects in

categorical data. For this, we convert given data into a multiple indicator matrix. Additionally, we added

the information of levels for each categorical variable on the MDS map by applying the partition method of

Shin et al. (Korean Journal of Applied Statistics, 28, 1171–1180, 2015). Therefore, we can find information

on the similarity among objects as well as find associations among categorical variables using the proposed

MDS map.

Keywords: pooling the independent cohort data sets, benchmark dose lower limit, linear mixed model,

attention deficit hyperactivity disorder, blood lead level

1. 서론

다차원척도법(multidimensional scaling; MDS)이란 개체간의 비유사성(dissimilarity)을 저차원 공간

에 기하적으로 나타내는 다변량 자료에 대한 탐색적 분석기법이다. 여기서, 개체간의 비유사성을 다차

원척도법에 의해 투영시키고자 하는 저차원 공간을 형상공간(configuration space)이라 하고 형상공간

에 나타낸 그림을 다차원척도그림(MDS map)이라 한다 (Choi, 2014). Cox와 Cox (2000)에 따르면

일반적으로 다차원척도법은 계량형 다차원척도법(metric MDS)과 비계량형 다차원척도법(non-metric

MDS)으로 구분할 수 있는데, 이 중 계량형 다차원척도법은 일반적으로 계량형자료에 대해 적용 가능하

나, 본연구에서는범주형자료에대해계량형다차원척도법을적용하고자한다.

더불어 계량형 다차원척도법은 형상공간에 자료행렬의 개체들에 대한 정보만을 표현할 뿐 변수에 대한

정보는 표현하지 못하는 단점이 있다. 이러한 단점을 보완하기 위해 Gower와 Harding (1988)은 비선

형행렬도(nonlinear biplot)를 제안하였고 이를 응용하여, Gower (1992)는 계량형변수와 범주형변수를
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모두 포함한 일반적인 자료에 대해 적용 가능한 일반화행렬도(generalized biplot)를 제안한 바 있다.

이들은 모두 개별 변수의 특성을 파악하기 위한 가상점들(pseudo-points)을 생성하고 이들 가상점들의

중심위치를 파악하여 해당 변수의 정보를 개체간의 비유사성을 표현한 다차원척도법의 형상공간에 투

영시키는 방식이다. 이들 방법에 따르면 계량형변수의 정보는 선형 혹은 비선형의 궤적(trajectory)으

로 표현되며, 범주형변수의 정보는 범주수준별로 하나의 점(point)으로 표현된다. 그리고 Shin 등

(2015)은 이러한 일반화행렬도의 기법을 응용하여 이진수자료(binary data)에 대한 계량형 다차원척도

그림 상에 변수의 정보를 표현하는 분할법(partition method)을 제안한 바 있다. 그러나 일반적인 범주

형자료는 개별 변수의 범주수준이 2개 이상이므로 본 연구에서는 일반적인 범주형자료에 분할법을 적용

하여 범주수준별 가상점을 다차원척도그림에 추가하는 방법을 제안하고, 이를 이용하면 변수와 개체간

의해석이보다용이해짐을보여주고자한다.

이에 2절에서는 범주형자료에서 계량형 다차원척도법 적용 과정과 분할법에 의한 범주형변수의 정보를

다차원척도법의 형상공간 상에 표현하는 방법을 설명하고 3절에서 활용 사례를 제시한 후, 끝으로 4절

에서정리·요약하려한다.

2. 분할법을 활용한 범주형자료의 다차원척도법

2.1. 범주형자료의 다차원척도법

n개의 개체들에 대하여 p개의 범주형변수를 측정한 자료행렬 X = {xik}, i = 1, . . . , n, k = 1, . . . , p가

주어졌다고 가정하자. 이 때, k번째 변수가 ck개의 수준을 가진다면 행렬 X의 k번째 열(column)은 크

기 n× ck의지시행렬(indicator matrix)

Zk =
{
z
(k)
ih

}
, i = 1, . . . , n; h = 1, . . . , ck; k = 1, . . . , p (2.1)

로표현할수있다. 이때, 행렬 Zk의원소 z
(k)
ih 는다음과같이정의된다.

z
(k)
ih =

{
1, i번째개체가 k번째변수의 h번째수준에해당하는경우,

0, 그외.

따라서 주어진 자료행렬 X는 다음과 같이 행렬 Zk를 부분행렬(submatrix)로 가지는 다중표시행

렬(multiple indicator matrix) Z로재표현할수있다.

Z =
[
Z1 Z2 · · ·Zp

]
. (2.2)

여기서, 행렬 Z의크기는 n× c이며 c =
∑p

k=1 ck이다. 그리고식 (2.2)의행렬 Z을이용하면 n개의개

체들의 비유사성은 단순매칭계수(simple matching coefficient)를 이용하여 측정할 수 있다. 그런데 이

진수자료에 대한 단순매칭계수는 제곱유클리드거리(squared Euclidean distance)와 비례하므로, i번째

개체와 j번째개체의비유사성은

d2ij =

p∑
k=1

ck∑
h=1

(
z
(k)
ih − z

(k)
jh

)2
와같이정의가능하며, 이를이용하여크기 n× n의비유사성행렬 D를다음과같이정의할수있다.

D =
{
d2ij
}
, i, j = 1, . . . , n. (2.3)
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다음으로 Torgerson (1958)의 알고리즘을 이용하면, 비유사성행렬 D의 정보를 다차원척도그림으로 표

현할수있다. Young과 Householder (1938)를바탕으로한 Torgerson (1958)의알고리즘은계량형다

차원척도법의 대표적인 알고리즘으로 대수적으로 스펙트럼분해(spectral decomposition)를 통해 차원

축소된 형상공간의 좌표를 제공한다. 이에 비유사성행렬 D를 이용한 계량형 다차원척도법의 적용 과정

을간략히정리하면다음과같다.

1단계. 비유사성행렬 D = {d2ij}로부터행렬 A를다음과같이정의한다.

A = −1

2
D.

2단계. 행렬 A의이중중심화행렬 B를

B = HAH

와같이구한다. 여기서 H = In − (1/n)Jn이고, In은 n차항등행렬(identity matrix), Jn은모

든원소가 1인크기 n× n의행렬이다.

3단계. 다음과같이행렬 B를스펙트럼분해한다.

B = VΛVt.

여기서 Λ = diag(λ1, . . . , λn)으로 λ1 ≥ · · · ≥ λn의관계를만족하며, VVt = VtV = In이다.

4단계. Vs를행렬V의처음 s개열로이루어진크기 n×s의행렬로정의하고Λs = diag(λ1, . . . , λs)라

고 정의하면, n개 개체들에 대한 s차원 형상공간 상의 좌표(coordinates)를 나타내는 크기 n ×
s의행렬 Cs는다음과같이구할수있다.

Cs = VsΛ
1
2
s . (2.4)

더불어 Gabriel (1971)에 따르면, 식 (2.4)의 행렬 Cs에 의해 표현되는 s차원 다차원척도그림의 근사적

합도(goodness-of-fit of the approximation)는다음과같이측정할수있다.

1− ||B−Bs||2

||B||2 =

s∑
i=1

λ2
i

n∑
i=1

λ2
i

, (2.5)

여기서 Bs = CsC
t
s이고, ||B || =

√
tr(BtB)이다.

2.2. 분할법에 의한 범주형변수의 수준 정보 추가

식 (2.4)의 행렬 Cs에 의해 표현되는 s차원 다차원척도그림은 개체들에 대한 정보만을 표현할 뿐 변

수에 대한 정보는 표현되지 않아 변수들의 관점에서 개체들의 특성을 파악할 수 없다는 단점이 있다.

Gower와 Harding (1988)은 계량형 다차원척도법이 가지는 이러한 단점을 보완하기 위하여 계량형자

료에 대해 다차원척도법을 적용한 후, 개별 변수들이 가질 수 있는 변수값들에 대한 가상점들을 생성하

고 이들 가상점들의 중심위치를 파악하여 다차원척도법의 형상공간에 투영하여 시각화하는 비선형행렬

도를 제안한 바 있다. 비선형행렬도라 불리는 이유는 다차원척도법의 형상공간에 추가적으로 표현되는

계량형변수의 정보는 변수값이 변함에 따라 선형 혹은 비선형의 궤적을 남기기 때문이다. 이러한 비선
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형행렬도의 기법을 계량형변수와 범주형변수를 모두 포함한 일반적인 자료에 대해 적용한 것이 Gower

(1992)의 일반화 행렬도이다. 그리고 Shin 등 (2015)은 Gower (1992)의 방법을 응용하여 이진수자료

에 대해 자료를 분할하여 각 변수의 2개 수준별 중심을 쉽고 빠르게 계산하고, 이들을 다차원척도법의

형상공간에 투영하는 분할법을 제안한 바 있다. 이에 본 연구에서는 Shin 등 (2015)의 분할법을 적용하

여식 (2.4)의행렬 Cs에의해표현되는 s차원다차원척도그림에각각의범주수준별정보를추가적으로

시각화하는방법을제안하고자한다.

분할법에 따르면, k번째 범주형변수가 가지는 ck개의 수준별 중심은 식 (2.1)의 행렬 Zk와 식 (2.2)의

행렬 Z를 이용하면 쉽게 계산할 수 있다. 우선, k = 1, . . . , p에 대해 크기 ck × c의 행렬 Yk를 다음과

같이정의하자.

Yk =
(
Zt

kZk

)−1
Zt

kZ. (2.6)

그리고 식 (2.6)의 행렬 Yk의 h번째 행을 크기 c × 1의 벡터 y
(k)
h , h = 1, . . . , ck, k = 1, . . . , p라

고 하면, 벡터 y
(k)
h 는 k번째 범주형변수가 h번째 수준을 가질 때 나머지 p − 1개 범주형변수들의 각

수준별 발생비율 즉, k번째 범주형변수의 h번째 수준에 대한 조건부 확률분포(conditional probability

distribution)를 의미하게 된다. 이러한 벡터 y
(k)
h 를 k번째 범주형변수의 h번째 수준의 중심이라 정의

할수있다.

다음으로 벡터 y
(k)
h 의 정보를 식 (2.4)의 행렬 Cs에 의해 표현되는 s차원 다차원척도법의 형상공간에

추가하기 위해서는 다음과 같은 과정이 필요하다. 우선, 행렬 Cs에 의해 표현되는 s차원의 형상공간

은 n개 개체들간의 비유사성 즉, 거리에 기반을 둔 공간이므로 k번째 범주형변수의 h번째 수준의 중심

y
(k)
h 와 관측된 n개 개체들간의 거리를 파악하여야 한다. 따라서 식 (2.2)의 행렬 Z의 i번째 행을 벡터

zi, i = 1, . . . , n라고 정의하면, i번째 관측된 개체와 k번째 범주형변수의 h번째 수준의 중심 y
(k)
h 사이

의거리는식 (2.3)의행렬 D의정의에의해

a
(k)
ih =

(
zi − y

(k)
h

)t (
zi − y

(k)
h

)
, i = 1, . . . , n; h = 1, . . . , ck; k = 1, . . . , p

와 같으며, k번째 범주형변수의 h번째 수준의 중심 y
(k)
h 에 대한 비유사성 벡터는 다음과 같이 크기 n ×

1의벡터 a
(k)
h 로정의할수있다.

a
(k)
h =

(
a
(k)
1h , . . . , a

(k)
nh

)t
, h = 1, . . . , ck; k = 1, . . . , p. (2.7)

여기서, 비유사성에 기반을 둔 s차원 다차원척도법의 형상공간에 k번째 범주형변수의 h번째 수준의 중

심 y
(k)
h 의 정보를 추가한다는 것은 식 (2.4)의 행렬 Cs의 벡터공간에 식 (2.7)의 비유사성 벡터 a

(k)
h 를

투영하는 것을 의미한다. 따라서 Torgerson (1958)의 알고리즘의 1단계와 2단계에 맞춰 중심화된 벡터

a
(k)
h 를 행렬 Cs의 벡터공간에 투영한 k번째 범주형변수의 h번째 수준에 대한 좌표벡터 c

(k)
h 는 다음과

같이정의된다.

c
(k)
h = Λ−1

s Ct
s

(
−1

2
a
(k)
h − 1

n
A1n

)
, h = 1, . . . , ck; k = 1, . . . , p. (2.8)

이때, 1n은모든원소가 1인크기 n× 1 벡터이다. 식 (2.8)에의해계산된 c
(k)
h 는크기 s× 1의벡터이

며, 이를 2.1절에서생성한 s차원다차원척도그림에추가적으로표현하면 k번째범주형변수의 h번째수

준의정보를파악하는데도움을얻을수있다.

분할법에의한범주형변수의수준정보를추가하는과정을간략히정리하면다음과같다.
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Table 3.1. Smoking habits according to position

Positions
Smoking habits

Total
None Light Medium Heavy

SM 4 2 3 2 11

JM 4 3 7 4 18

SE 25 10 12 4 51

JE 18 24 33 13 88

SC 10 6 7 2 25

(a) Smoking habits (b) Positions

Figure 3.1. Multidimensional scaling maps of positions and smoking habits.

1단계. 식 (2.6)에의해 k번째범주형변수가가지는 ck개의수준별중심을행으로가지는크기 ck× c의
행렬 Yk, k = 1, . . . , p를계산한다.

2단계. 행렬 Yk의 각각의 행 y
(k)
h , h = 1, . . . , ck와 i번째 관측된 개체 zi, i = 1, . . . , n의 거리를 파악

하여식 (2.7)의 k번째범주형변수의 h번째수준의중심 y
(k)
h 에대한비유사성벡터 a

(k)
h 를구한

다.

3단계. 식 (2.8)에의해벡터 a
(k)
h 를행렬 Cs의 s(< p)차원벡터공간에투영한 k번째범주형변수의 h번

째수준에대한중심좌표 c
(k)
h 를구하고, 이를 s차원다차원척도그림상에추가한다.

3. 활용 사례

Table 3.1은 어느 회사에서 직원 193명을 대상으로 조사한 직위에 따른 흡연습관을 나타낸 이원분할표

이다 (Choi와 Shin, 2013, Chapter 3). 개인의 흡연 습관은 하루 한 개비도 피우지 않는 경우(none)와

하루에 10개비 이하로 피는 경우(light)로, 하루에 11개비에서 19개비를 피우는 경우(medium), 하루에

1갑 이상 피는 경우(heavy)의 4개 수준으로 구분되어 있으며, 직원들의 직위는 상위 경영직(SM), 하위

경영직(JM), 상위고용직(SE), 하위고용직(JE), 비서직(SC)의 5개수준으로구분되어있다.

주어진 자료를 이용하여 2.1절에서 설명한 방법에 따라 193명 직원들의 비유사성을 측정하고 식

(2.4)의 행렬 Cs에 의해 표현되는 2(= s)차원의 다차원척도그림이 Figure 3.1에 제시되어 있다. 실
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(a) General map (b) Map with relative size of groups

Figure 3.2. Proposed multidimensional scaling maps.

Table 3.2. Coordinates of centroids for each level of positions and smoking habits

SM JM SE JE SC None Light Medium Heavy

Dim1 −0.213 −0.092 −0.736 0.554 −0.289 −0.660 0.194 0.445 0.157

Dim2 −0.078 −0.272 −0.205 0.206 −0.077 0.172 0.573 −0.656 0.179

제로 Figure 3.1의 (a)와 (b)는 동일한 그림이다. 단지 다차원척도그림의 해석을 도모하고자 직위와 흡

연습관의 범주수준별로 좌표점의 모양을 다르게 표현하였을 뿐이다. Figure 3.1에 제시되어 있는 2차원

다차원척도그림에 대해 식 (2.5)의 근사적합도를 계산한 결과는 66.73%로 주성분분석 등에서 활용되는

적합도의기준인 70%에는못미치나부족한수준은아니라고판단된다.

더불어 Figure 3.1의 다차원척도그림에 좌표점의 개수가 20개만 표시되는 이유는 주어진 자료가 범주

형자료이기에 동일한 관측값을 가지는 개체들이 많으므로, 두 변수의 수준조합 개수인 20(= 흡연습

관(4수준) × 직위(5수준))개로 겹쳐져서 표현되기 때문이다. Figure 3.1의 (a)를 살펴보면, 우측 하단

으로는 Medium에 해당하는 군집이 위치함을 확인할 수 있다. 또한, Heavy에 해당하는 군집은 원점

주변에 위치하며, None과 Light에 해당하는 군집은 각각 좌측과 상단에 위치함을 알 수 있다. 그리고

Figure 3.1의 (b)로부터 SE는 좌측 하단으로 산재되어 있으며, JE은 우측 상단으로 산재되어 있으므로

타직급과는이질적임을확인할수있다.

그러나 Figure 3.1의 다차원척도그림만으로는 개체들의 군집화 성향만을 확인할 수 있을 뿐, 군집들의

특징을 파악하거나 범주수준들 사이의 연관성을 파악하기에는 어려움이 있다. 따라서 식 (2.8)에 의해

2개의 범주형변수 즉, 흡연습과 직위에 대한 각 수준별 중심을 다차원척도그림에 투영한 좌표가 Table

3.2에 제시되어 있으며, Figure 3.2는 이들을 표시한 다차원척도그림을 보여준다. 여기서 Figure 3.2의

(a)와 (b)는 동일한 그림으로, Figure 3.2의 (a)에서 개체들의 군집을 나타내는 20개 좌표점들에 대해

각군집의발생비율에따라좌표점의크기를재조정하면 Figure 3.2의 (b)와같이표현된다. 즉, Figure

3.2의 (b)에서 개체들에 대한 20개 좌표점들의 크기는 전체 193명에 대한 20개 수준조합의 상대도수에

비례하게 표현되어 있으므로, 좌표점의 크기가 클수록 해당 군집에 속하는 개체수가 많음을 확인할 수

있을 뿐만 아니라 주어진 범주형변수들의 결합확률분포(joint probability distribution)를 파악할 수 있

다.
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Table 3.3. Centroids for each level of positions and smoking habits

SM JM SE JE SC None Light Medium Heavy

Y1

SM 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.364 0.182 0.273 0.182

JM 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.222 0.167 0.389 0.222

SE 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.490 0.196 0.235 0.078

JE 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.205 0.273 0.375 0.148

SC 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.400 0.240 0.280 0.080

Y2

None 0.066 0.066 0.410 0.295 0.164 1.000 0.000 0.000 0.000

Light 0.044 0.067 0.222 0.533 0.133 0.000 1.000 0.000 0.000

Medium 0.048 0.113 0.194 0.532 0.113 0.000 0.000 1.000 0.000

Heavy 0.080 0.160 0.160 0.520 0.080 0.000 0.000 0.000 1.000

또한, Table 3.3에는 식 (2.6)에 의해 계산된 2개의 행렬 Y1과 Y2가 제시되어 있다. 이들의 각각의 행

은 2.2절에서 각 수준별 조건부 확률분포를 나타낸다는 것을 언급한 바 있다. 예를 들어, 행렬 Y1의

첫 번째 행 SM의 경우 SM 수준의 발생 조건이 주어졌기에 SM의 발생비율은 1인 반면, JM, SE, JE,

SC의 발생비율은 0으로 나타났다. 또한 Table 3.1로부터 SM의 경우 None에 해당하는 비율은 4/11
.
=

0.364이고 Light, Mdeium, Heavy에 해당하는 비율은 각각 0.182(
.
= 2/11), 0.273(

.
= 3/11), 0.182(

.
=

2/11)임을확인할수있다. 더불어 Figure 3.2에표현되어있는수준별중심들의좌표는이들각범주형

변수들의 수준별 조건부 확률분포가 반영되어 있으므로 각각의 중심들의 성향을 해석하는데 참고할 수

있다.

다차원척도법에 의한 형상공간은 실제 개체간의 비유사성을 근사적으로 표현하는 공간이므로, 다차원척

도그림 상에 추가된 수준별 중심과 개체들의 군집을 나타내는 좌표점이 가까울수록 해당 수준의 성향

이 높다고 해석할 수 있다. 따라서 Figure 3.2를 살펴보면, 우측 하단으로는 흡연습관 중 Medium 수

준의 중심이 위치하고 있다. 따라서 해당 좌표점 주변의 개체 군집들은 하루에 11개비에서 19개비의 담

배를 피우는 군집이라고 할 수 있다. 그리고 Figure 3.2의 가장 좌측에 위치한 개체들의 군집은 흡연

습관은 None과 가까우며, 직위는 SE와 가까움을 확인할 수 있다. 따라서 해당 군집은 담배를 피지않

는 상위고용직이라고 유추할 수 있다. 더불어 SE는 None을 제외한 나머지 수준의 흡연습관과는 상대

적으로 멀리 위치함으로써 상위고용직에는 상대적으로 비흡연자가 많음을 유추할 수 있다. Table 3.3의

3번째행으로부터상위고용직의비흡연자비율이 0.490으로상대적으로높음을확인할수있다. 다음으

로 Figure 3.2의 가장 우측에는 직위 중 JE 수준의 중심이 위치하는데, 해당 좌표는 흡연 중임을 나타

내는 3개 흡연습관의 중심과 가까이 위치함을 확인할 수 있다. 이를 통해 하위고용직 종사자들은 상대

적으로 흡연자가 많음을 유추할 수 있으며, Table 3.3의 4번째 행으로부터 하위고용직의 흡연자 비율이

0.795로 상당히 높음을 확인할 수 있다. 특히, Table 3.3의 9번째 행으로부터 Heavy 즉, 하루에 1갑 이

상의 담배를 피는 직원들 중에는 하위고용직 종사자의 비율이 0.520로 상대적으로 비율이 높음을 확인

할 수 있는데, 이는 Figure 3.2에서 JE의 좌표점이 Heavy의 좌표점과 가깝게 위치하는 것을 통해 파악

가능하다.

4. 결론

다차원척도법은 저차원 공간에 개체간의 비유사성을 최대한 유사하게 나타내기 위한 다변량 자료의 탐

색적 분석기법이다. 특히, 계량형 다차원척도법은 일반적으로 계량형 자료를 이용하여 개체 간의 거리

를 표현함으로써 개체들의 군집화 성향을 탐색하기 위해 많이 활용된다. 그러나 일반적인 다차원척도법

에 의해 표현되는 다차원척도그림에서는 변수와 관련된 정보가 나타나지 않기 때문에 그림의 해석 상에
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한계점이존재한다.

본 연구에서는 범주형자료를 다중표시행렬로 변환하고 Torgerson (1958)의 알고리즘을 이용하여 개체

들의 군집화 성향을 저차원의 다차원척도그림에 표현하였다. 그리고 Shin 등 (2015)의 분할법을 적용

하여 범주형변수의 수준별 정보를 다차원척도 그림 상에 추가함으로써 범주형자료를 쉽고 빠르게 탐색

할 수 있는 시각화 방법을 제안하였다. 본 연구에서 제안된 다차원척도그림에서는 개체군집들에 대한

좌표점의 크기를 통해 변수들의 결합확률분포에 대한 탐색이 가능하며, 좌표점의 위치를 통해 개체들의

군집화 성향을 탐색할 수 있는 장점이 있다. 또한, 범주형변수들의 수준별 중심에 대한 좌표는 수준별

중심위치의 계산 방법이 조건부 확률분포와 관련이 있으므로, 다차원척도그림 상에 추가된 수준별 중심

좌표의 위치를 통해 범주형변수들 사이의 연관성을 탐색할 수 있는 장점도 있다. 그러나 다른 유사성측

도를적용하는경우와의비교를포함한추가적인연구가필요하다고생각된다.
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요 약

다차원척도법은 개체간의 비유사성을 저차원 공간에 기하적으로 표현하기 위한 다변량 자료의 탐색적 분석기법이

다. 그러나 일반적인 다차원척도그림에서는 개체들의 유사성 정보만이 표현될 뿐 변수와 관련된 정보가 나타나지 않

기 때문에 그림의 해석 상에 한계점이 존재한다. 본 연구에서는 범주형 자료를 다중표시행렬로 변환하고 Torgerson

(1958)의 알고리즘에 의한 다차원척도법을 적용하여 개체들의 군집화 성향과 군집들의 상대적 크기를 다차원척도그

림으로 시각화하였다. 그리고 Shin 등 (2015)의 분할법을 적용하여 범주형변수의 범주수준별 정보를 다차원척도그

림 상에 투영하여 추가적인 정보를 표현하였다. 따라서 본 연구에서 제안하고자 하는 다차원척도그림을 이용하면 개

체들의유사성정보와함께범주형변수들사이의연관성도탐색할수있는장점이있다.

주요용어: 다차원척도법, 범주형자료, 분할법, 시각화
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